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Abstract 
 
We propose a method of sensing detail information on 
behavior by utilizing multiple sensor data well, although 
traditional researches have used sensor data only to 
analysis basic information about behavior. First, we will 
identify the characteristics of walking behavior using the 
phase difference of acceleration and integrated features 
from sensor data and camera images. Furthermore, by 
using deep learning such as Convolutional Neural Network 
and Recurrent Neural Network, basic behaviors are able 
to classify accurately, and the activity of the sympathetic 
and parasympathetic nerves is estimated from the RRI 
spectrum by using the electrocardiograph. Moreover, the 
environmental conditions such as the surrounding 
congestion degree are sensed using the ratio and 
variation of walking cycle with acceleration sensors. As a 
result of the verification experiment, the behavior can be 
estimated with the accuracy of 99% using Convolutional 
Neural Network, and the estimation of congestion showed 
an advantage features in three different situations. 
Furthermore, we obtained findings that can be analyzed 
in detail about gait using periodicity of the sensor and 
feature amount obtained by integrating camera images 
and sensor data.  
 
 
1. まえがき 
センシングの技術によって人間の行動や振る舞いから
様々な状態を推定・分析する研究が進んでいる．なかで
も，どの様な行動を行っているかを判別する行動分類の
研究が一般的である．この行動分類は，行動を正確に認
識させることを目的としており，これを利用したものと
して代表的なものは，ライフログがある．しかし，これ
は日常生活での歩行や走行など，行動を行った時間や歩
数やカロリーといった基本的な情報のみを記録している
だけであった．そこで，近年では行動の分類だけでなく，
より高度な状態をも認識しようと様々な研究が行われて
いる．しかし，それらは 1 つの状態を得るためだけの研
究がほとんどであり，複数の異なる情報を束ねて，統括
的に得る研究は行われていない．将来的な使用用途を考
えると，例えばスマートフォン１つが持つ複数センサで，
行動分類以外にも行動に関する複数の状態を認識できる
のが理想的である． 
そこで，複数のセンサを用いて行動をセンシングする
ことで，基本的な行動分類に加え，複数の状態を推定で
きる行動センシング手法を提案する．そのために本稿で
は，各状態の分析や推定に適した手法を確立させ，将来
的なセンシングの基盤を造る．基本的な行動分類以外に
も行動時の状態を分析する行動分析や歩行に注目した歩
容分析，さらにストレス値といった身心の状態の推定，
混雑度に代表される周囲の環境分析といった複数の状態
についてそれぞれ検証していく． 
 
2. センシングと分析 
現在までに様々な種類の分析や推定が多く行われてい
る．例えば行動分類の初期の研究では，鵜沼らの研究の
ように腰に加速度センサを取り付け，スペクトルと傾き
から歩行と走行を識別するものが主流であった [1]．しか
し，センサが小型化され気軽に使用できると，他の行動
についても推定することができるようになってきた．中
でもスマートフォンの普及が大きく影響をもたらし，小
林らの研究では，スマートフォンに内蔵している加速度
センサとマイク，GPS を用いて歩行，走行，停止といっ
た活動状況に加えて自転車，自動車，バス，自動車とい
った移動状況を推定している[2]．また，岩本らの研究で
はスマートフォンに内蔵した加速度センサから状態推定，
所持位置推定，ユーザ推定を行っている[3]．このように
センサが小型化されたことで使用場所や時間などに制限
がなくなった結果，研究が盛んに行われ技術革新が進ん
でいき，従来では認識できなかった移動状況やユーザ推
定まで行えるようになってきた． 
近年では加速度センサ以外にも複数の種類のセンサを
使用することで別の状態を認識，推定できるものが増え
てきた．例えば高津らの研究では，心電計を用いること
で心拍の変動を算出し，主観的なストレスの推定を行っ
ている[4]．さらに，西村らの研究ではスマートフォンの
加速度センサとマイクを用いて混雑度を推定している[5]．
また，行動の中から歩行に注目し，より詳細な分析を行
っているものもある．芥川らの研究では，体にカラーマ
カーを装着し歩行している様子をカメラで撮影すること
で，画像解析から角度を推定し歩行分析の指標として十
分な信頼性を有することを示している[6]．このように基
本的な行動分類からストレス値といった身心の状況の推
定，カメラを用いた歩行分析まで幅広く行われている一
 方，一つの論文の中で複数の異なる状況に対して，系統
的に推定・分析しているものは少ない． 
 
3. 行動分類と行動分析 
3.1. 行動分類 
3.1.1. 行動分類手法 
状況に応じたサービスを提供するためには，まずどの
ような行動を行っているのかを分類する必要がある．従
来の手法では[3]で記述されているように，加速度やジャ
イロなどのセンサデータに対して，ノイズ除去のためロ
ーパスフィルタなどの前処理を施し，そこから識別のた
めの特徴量を算出する．その後．得られた特徴量を元に，
決定木や SVM (Support Vector Machine) といった機械学習
を用いることで最終的な行動を分類していた．しかし決
定木や SVMでは，より複雑な動作や行動を分類すること
が困難であった．そこで近年使用され始めたのが深層学
習である．横山らの研究によると，加速度センサから得
られたデータからベクトル長，重力ベクトルの内積，外
積，エネルギーと周波数エントロピーなど計 110 次元の
特徴量を算出し RNN (Recurrent Neural Network) で識別さ
せたところ，97.6％と高い精度で分類している[7]． 
本稿では RNNと CNN (Convolutional Neural Network) の
2種類のネットワークを採用した．RNNは勿論，CNNに
おいても畳み込み層やプーリング層がセンサ値の変動を
特徴として捉えられると考えたため，CNN での分類も行
う． また本手法のもう 1 つの特徴として，入力するデー
タは[7]のように事前に特徴抽出を行わず，正規化のみを
行う．適切なモデル，パラメータを設定することで前処
理を行わなくとも分類できると考えられる．そこでまず，
腕や足といった末端の動きが行動・動作によって異なる
ため，手と足の 3 軸加速度センサの値を正規化したもの
を入力データとする．ウィンドウサイズは動作が存在す
るよう 5 秒間とする．また分類させる行動は，我々が日
常生活で行われる歩行，走行などを想定する．その後は
正規化したデータを 8 対 2 に分割し，訓練データとテス
トデータに分け交差検証を行う．そして，訓練データを
LeNet5 と LSTMを用いてそれぞれ学習させ，テストデー
タに対してそれぞれ行動を分類させる． 
 
3.1.2. 行動分類の検証実験 
分類させる行動データには，実験の再現性を高めるた
めオープンデータセットである UCI Machine Learning 
Repositoryの中から Daily and Sports Activities Data Setを使
用する．このデータセットは Altun らの研究[8]で収集さ
れたデータセットであり，想定している歩行や走行など
が含まれているため採用した．また，データセットの中
身は歩行や走行といった日常行動のほかに，サイクリン
グやバスケットボールといったスポーツの行動など計 19
種類あり行動分類の実験に適している．また，センサの
サンプリングレートは 40msで各行動 5分間計測されてい
るため，1行動の総データは 7500×6となる． 
このデータを増幅させるため，データを 8:2 で分割し
たのちに入力データ 125 (5秒間)×6(センサ数)で 5データ
ずつ時間軸方向にスライドさせながら訓練・テストデー
タを成形した結果，訓練データとテストデータは 22344
と 5244となった．このデータを入力とし LeNet5，LSTM
の 2モデルに対して総エポック数 20，バッチサイズは 32
で学習させ，計 19種類の行動分類を行った． 
分類結果として LeNet5，LSTM の 2 モデルに対するテ
ストデータの混同行列を図 1，図 2で示す．a1，a2…は各
行動を表し，各行が正解データ．各列が分類したデータ
の数を示している．またそれぞれの分類精度を f 値とし
て表 1に示す．LeNet5が 99％，LSTMが 94％と LSTMの
という結果になってしまった．LeNet5 ではほとんどの行
動が分類できている一方，LSTM では分類精度が悪い行
動としてそれぞれ a5，a6，a8，a14，a18，a19があり，歩
行や階段の上り下りといった基本的な行動も含まれてい
る．よって CNNを使用した分類手法の方が複雑な行動も
分類できるということが示された． 
 
3.2.行動分析 
3.2.1. 行動分析手法 
行動分類以外にも，行動ごとに異なる特徴を示す特徴
量を抽出することで，日々の違いや内的・要因による違
いを判別できる行動分析がある．従来は加速度の最大最
小値や平均分散などの特徴量が用いられてきたが，新た
に抽出する特徴量として位相差を活用する．基本的な行
動である歩行や走行に共通する特徴として周期性が挙げ
 
図 1  LeNet5 の混同行列． 
 
 
図 2 LSTMの混同行列． 
 
表 1 分類精度． 
 
 LeNet5 LSTM 
f値 0.99 0.94 
 
 られ，体に取り付けた加速度センサも周期的な波形を示
す．そこで，各部位に取り付けた加速度センサの周期を
数値化し，部位間の位相差を求めることで，行動ごとの
動きの違いや部位ごとの動きの違いを可視化することが
できる． 
ここでは，単純に左右の違いだけではなく，同じ腕で
も前腕と上腕，足も大腿と下腿に細分化することで，よ
り詳細な分析を行う．まず，行動時にこれらの部位に加
速度センサを着用する．その後，収集した加速度センサ
データに対してフーリエ変換を行い，周波数スペクトル
を算出する．得られたスペクトルの中から 1 周期の周波
数帯のピークを基本周波数と考え，位相を算出する．そ
して，この位相について各部位間で差分をとることで，
位相差特徴を抽出することができる． 
 
3.2.2. 行動分析の検証実験 
周期的な行動かつ基本的な行動として歩行と走行，階
段の上り下りを挙げ，これらに位相差特徴による違いが
現れるかを検証する．また，外的要因によって制限され
た歩行として，PCを右手に持った状態と右足の靴紐をほ
どいた状態についても位相差を算出する．まず加速度セ
ンサを鉛直方向に x 軸マイナス方向，進行方向に y 軸マ
イナス方向とし，両腕の前腕・上腕と両足の大腿・下腿
に装着する．その後各部位の位相差を算出する．実験結
果の一部として，通常歩行時の前腕と上腕の位相差を図
3 で示す．左から右前腕・右上腕，左前腕・左上腕，左
前腕・右上腕，右前腕・左上腕に対して位相差を求めプ
ロットし，黒点は各値の平均値を示している．通常同じ
腕では 0もしくは2π，左右ではπの位相差を示す．しか
し前腕と上腕に細分化しているため，歩行時に位相差の
違いが現れ，0.2πほどずれが生じている箇所がある．こ
れは腕の 2 重振り子の運動が微小な位相差として表され
ていることを示している． 
次に，右腕に PCを保持した時の位相差を図 4で示す．
図 3での通常の歩行とは分布が異なり，特に PCを保持し
ている右腕に関して位相差が異なっていることがわかる．
このように行動ごとの違い以外にも，外的要因での位相
差の違いが出現していることを確認することが出来た．  
 
3.3. 歩容分析 
3.3.1. 歩容分析手法  
[6]のように体にマーカーを付けてカメラ映像から動作
を分析する研究は古くから行われている．しかし，セン
サから得られる情報とカメラ映像から得られる情報には
どのような違いが生じるのかわかっていない．そこで，
高性能のセンサデータとカメラ映像を同期し統合させる
ことで詳細な歩行分析を行い．それぞれのデータの性質
を検証する．センサは加速度・ジャイロセンサに ATR-
Promotions 社の  TSND121 を使用し，カメラ映像には
Gopro社の HERO6を使用する．しかし，それぞれの時刻
は独立しており，センサは PC と Bluetooth 接続で時刻同
期されるが，カメラ映像とは時刻同期できない．そこで
カメラ映像内にPCのシステム経過時刻を映すことで，セ
ンサとカメラを時刻同期させる．1 フレーム目の時刻を
手動で確認し，それを元に 2 フレーム以降の時刻をフレ
ームレートから算出していく． 
基本的なものとして関節位置の変動を算出する．まず，
歩行の特徴が現れやすいとされる足の関節の膝と足首に
カメラに映るようマーカーを装着し撮影を行う．その後，
OpenCVを用いて 1フレームごとにマーカー部分のみを抽
出し，中心位置を求めていくことで歩行時の足の関節の
軌跡が求められる．さらにカメラ映像での特徴量とセン
サが示す特徴量の違いを詳しく調べる．先ほどカメラ映
像から算出した関節の変位を 2 階微分することで加速度
として扱うことが出来るのだが，このままではノイズが
多くみられる．そこでさらにローパスフィルタを通すこ
とで，最終的にカメラ映像からの加速度として比較する
ことが出来る．この時のローパスフィルタの値 α は 0.8
とする． 
 
3.3.2. 歩容分析の検証実験 
 加速度のサンプリングレートは 10msとし，計 2個を膝
と足首に装着する．この時のセンサ軸は進行方向を x 軸
マイナス方向，鉛直方向を y 軸マイナス方向とする．そ
して，その上から緑色のマーカーを装着する．カメラ映
像は 120fps，1080p で撮影を行った．この条件下で約 6m
を歩行し，センサデータとカメラ映像のデータ収集を行
った．この時センサデータの y 軸方向に重力加速度が加
わっているため，比較を行う前に重力成分を除去する． 
実験の結果の一部を図 5，図 6に示す．図 5には膝に取
り付けた加速度センサのデータとカメラ映像から算出さ
 
図 3 歩行時の前腕・上腕間の位相差分布． 
 
 
図 4 右手に PC保持歩行時の前腕・上腕間の位相差
分布． 
 
 れた加速度を示しており，上段が x 軸，下段が y 軸とな
っている．センサデータの加速度は全体的に滑らかにな
っており，所々瞬間的に大きい値が出現している．一方
カメラ映像の加速度は全体的にノイズが多く，センサデ
ータのような瞬間的な値は出現していない．そこで，ノ
イズ除去のためのフィルタリングをセンサデータの加速
度とカメラ映像からの加速度両方に適用した結果を図 6
で示している．2 つは似たような波形が見られ，この波
形の相関値を算出すると膝の x 軸では 0.78，膝の y 軸で
は 0.93 を示したことから，2 つの特徴量は類似性がある．
よってカメラ映像から得られる特徴量とセンサデータか
ら得られる特徴量は同じものを示し，想定する状況や欲
しい特徴に応じて適切な使い分けが可能である． 
 
4. 身心分析 
4.1. ストレス推定手法 
行動分類や分析のような目に見えるものだけでなく，
体の内部の状態も推定することが出来る．代表的なもの
としてストレスが挙げられ，一般的には血液や唾液に含
まれるコルチゾールやアミラーゼ活性などの物質を測定
することで正確なストレス値を算出することが出来る．
しかし，より簡易的にストレス値を示すために，東レ株
式会社と日本電信電話株式会社が共同で開発した機能繊
維素材 hitoe®を用いて，心臓から体表面に伝わった微弱
な電位差を心電計で計測する．この hitoe®が計測できる
データとしてはトランスミッタに内蔵されている加速度
センサ，心電位，RRI がある．また，これら生データを
バッチ処理した値として，心拍や RRI，ストレス推定，
姿勢推定など多くの情報を得ることが出来る． 
ストレス値の算出方法はいくつか存在するが，どの指
標が有効なのかはいまだに議論されている．そこで RRI
の周波数領域による推定手法をとる．RRI のパワースペ
クトルの高い周波数帯 HF (0.15Hz ~ 0.40Hz) は交感神経と
副交感神経の活動を示しているとされる一方，低い周波
数帯 LF (0.05Hz ~ 0.15Hz) は交感神経の活動を示している
と考えられる．基本的にストレスは交感神経に作用する
と考えられることから，ここでは HFと LFのバランスを
指標とすることでストレス値を推定する． 
まず心電図から RRI を算出する．抽出する際，閾値を
設定と検出後のスキップ数を設定することでより正確に
RRI を算出することが出来る．そこで閾値は 1000μV，
データのスキップ数は 50 とする．しかし，抽出された
RRI にも少なからずノイズが生じているため，前処理と
して 240 [ms] 以下 3999 [ms] より大きい値をノイズとして
除去し，直近 20個のデータの平均値μ，標準偏差σとし
たとき(μ+  2σ) 以上，(μ−  2σ) 以下の値もノイズと
して除去する．次に得られた RRI は時間軸に対して等間
隔でないことから，スプライン補間を適用することでデ
ータを時間軸上で等間隔に整形する．その後整形された
RRI に対して高速フーリエ変換を行うことで RRI のスペ
クトル値を算出する．先ほどの指標では交感神経の活動
をストレスの指標としているため，それぞれ HF，LF の
周波数領域の面積を求めた後に，𝐿𝐹 𝐻𝐹⁄ によって LF と
HFの比を計算することで，交感神経のみを考慮したスト
レス値の抽出ができる． 
 
4.2. ストレス推定の検証実験 
明確なストレスの違いを示すため，比較的ストレスの
かからない睡眠時と心臓にストレスがかかる歩行時の 2
種類の行動に対して，ストレス値を推定し違いを比較す
る．また，hitoe®であらかじめ推定されるストレス値と
提案した手法で算出したストレス値との比較も行う．こ
の時の hitoe®の算出元の RRIと本手法の算出元の RRIは
同じものである．睡眠時の RRI スペクトルと歩行時の
RRIスペクトルを図 7，8で示す．睡眠時は計測から 25分
経過した比較的リラックスしている区間を切り取り，歩
行時は計測から 2 分後の負荷が掛かった区間を切り取っ
た．各グラフの紫色の線は hitoe®による RRI のスペクト
ル，青色の線は算出した RRI のスペクトルを示している．
この時の LFの範囲(赤色)とHFの範囲(緑色)の周波数のス
ペクトルから算出したストレス値の割合は表 2 で示す．
hitoe®のスペクトル分布およびストレス推定値を見てみ
ると，睡眠時と歩行時にほとんど差が見られなかった．
 
図 5 歩行時の膝の x軸，y軸加速度波形． 
 
 
図 6 フィルタ適用後の膝の x，y軸加速度波形． 
 
 しかし本手法では，睡眠時のグラフ HF 領域，歩行時の
LF 領域にだけピークが現れている．その結果，睡眠時に
は 0.065，歩行時には 3.141 とストレス値に差異があり，
さらによりストレスのかかる歩行の方が高い推定値を示
している．睡眠のような比較的ストレスの無い環境下で
は LF の値は低くなり，HF の周波数帯にピークが現れる
ことが特徴として挙げられ，歩行のようなストレス状態
では，LF にピークが出現することが想定されるため，本
手法のストレス推定手法は十分正当性があると考えられ
る． 
 
5. 環境分析 
5.1. 混雑推定手法 
測定者の状況だけでなく，周囲の環境に対しても同様
に分析を行う．カメラの無い場所でも混雑が推定できる
ようにするためには[5]のようにセンサデータを使用した
手法が望ましい．また，3.1において行動分類に加速度セ
ンサを用いているため，行動分類で歩行と推定された場
合のみ同じ加速度センサの値を再利用し，さらに詳細な
データとして混雑状況を算出することができる．  
本論文では新たな手法を提案する．足にセンサを取り
付け 1 ステップの歩行周期から比率を推定していく．歩
行中に足が地面につくと加速度の鉛直方向に強いピーク
が現れるため，このピークを元に加速度データの 1 ステ
ップを区切る．区切られた 1 ステップの歩行周期と混雑
していない通常時の 1 ステップの歩行周期との比率を算
出する．これに加え，現在を含めた過去 50歩のデータに
対して，先ほどの歩行周期から求めた比率に対する平均
を求める．この時の平均の大きさから混雑度合いを推定
することができ，混雑していればしているほど 1 ステッ
プ歩行周期が遅くなるため比率の平均値が大きくなる．
また， 1 ステップの歩行周期と 1 つ前の 1 ステップの歩
行周期の変化量を，先ほどと同様に過去 50歩求めること
で，混雑時の特徴である急激な加速や減速を検出するこ
とが出来る．この変化量についてもデータのばらつきを
標準偏差として求めることで，変化量の多い混雑した環
境かどうかを推定することが出来る． 
 
図 7 睡眠時の周波数スペクトル． 
 
 
図 8 歩行時の周波数スペクトル． 
 
 
図 9 3環境での歩行周期を用いた歩行周期比率． 
 
 
図 10 3環境での歩行周期の変化量． 
表 2 ストレス推定値． 
 
 hitoe® 本手法 
睡眠時 1.67 0.065 
歩行時 1.53 3.141 
 
表 3 歩行周期を用いた歩行周期比率の平均． 
 
 混雑度(低) 混雑度(中) 混雑度(高)  
平均値 0.935 1.031 1.109 
 
表 4 ステップ周期の変化量の標準偏差． 
 
 混雑度(低) 混雑度(中) 混雑度(高)  
標準偏差 13.915 27.929 43.443 
 
 5.2. 混雑推定の検証実験 
 右足首に加速度センサを取り付け，周囲が混雑してい
ない状況 (混雑度低)，周囲がある程度混雑しているショ
ッピングモール (混雑度中)，周囲がとても混雑している
東京駅構内 (混雑度高) の 3カ所に対して，それぞれの混
雑と指標の関係を調べる．加速度センサのサンプリング
レートは 10msとし，混雑していない時の歩行のステップ
周期は事前の実験により 936.7ms であることがわかった． 
各混雑状況において，ある区間での 50歩の通常歩行時
の歩行周期を用いた比率を図 9で示す．混雑度(低)では基
本的に混雑率に変動はなかった．しかし混雑度(中)では，
短いステップ間隔で混雑率が 0.95 ~ 1.1と変動を繰り返し
ている，また，混雑度(高)ではステップ数 0~30 で混雑率
1.2以上といった結果を得られた．またこの時の比率の平
均を表 3 で示しており，混雑している状況ほど大きい値
を示している．このことから通常時との歩行周期の比率
の平均から混雑を推定できることを示せた．次に各混雑
時での周期の変化量を図 10 で示す．混雑度(高)や混雑度
(中)において，それぞれ周期の変化量が -70[ms] や 80[ms] 
と大きい値を示している箇所がある一方，混雑度(低)の
周期の変化量は±30[ms] に収まっている．また表 4 の変
化量の標準偏差からも混雑度が高くなるにつれ，値が大
きくなっていることがわかる．よって周期の変化量から
も，急加減が行われる混雑した環境を検出できることを
示せた． 
 
6. 考察 
 行動分類に関して，CNN モデルでの分類が最も良いと
いうことを知見として得た．実際の分類では個人ごとに
適したモデルを使用することで，さらに精度よく分類す
ることが出来ると考えられる．また，位相差を用いた行
動分析に関しても，行動ごとだけでなく内的・外的要因
による変化など，1 つの位相差特徴量から複数の分析を
行える高度な特徴量であることを示した．今後は位相差
を活用した新たな状態の推定について検証していく． 
カメラ映像とセンサデータの統合についても性質を確
認できたため，センサとカメラ映像から新たな特徴量を
抽出し，さらなる分析へ繋げたい．次にストレス推定は
hitoe🄬以上にストレス値を推定できたことから，今後は
スポーツなどの運動の負荷や強度などの詳細分析のほか
に，レム・ノンレムのような睡眠の質などの詳細分析に
ついて，より広い行動の詳細分析が行えると考えている．
最後に混雑推定に関してだが，各混雑状況に応じた比率
や変化量を示すことが出来ている．そこで，個人の現在
の混雑度をデータとして集めることで， 混雑度マップの
ようなものが生成できるのでないかと考えている． 
 これらの手法に対してそれぞれ正当性の検証実験を行
い，すべての手法が妥当である結果を示した．従来の研
究とは異なり，複数のセンサデータを適宜処理すること
で，行動に関する様々な種類の情報をセンシングできる
基盤を確立できたと考えられる． 
また本手法ではこれら複数の分析や推定をローカルで
処理しているが，最終的にはストリーム処理として連続
的にデータを収集，処理していくことが理想である．ス
マートフォン 1 つでライフログから身心の状態，周囲の
状況まで様々な分析手法を確立したのちにストリーム処
理による連続した分析や推定に繋げていきたい． 
 
7. むすび 
 従来の研究ではセンサデータを十分に活用できておら
ず，一つの認識や分析のためだけにセンサデータを使用
していた．そこで本稿では複数のセンサやデータを活用
することで，行動分類はもちろん，より詳細な行動の分
析，ストレス値といった身心の状態分析，混雑度といっ
た周囲の環境の分析といった複数の行動や状態を推定・
分析する行動センシング手法を提案した．具体的な手法
としては両足に取り付けた加速度センサの周期的な位相
差から行動の特徴を見出し，さらにカメラ画像と統合さ
せることでセンサデータとカメラ画像を統合させた歩容
分析を行った．また CNN や RNN といった深層学習を用
いて，歩行や走行などの行動をより精度良く分類させた．
心電計から RRI の周波数スペクトルを算出しストレス値
を推定することで，身体の内部の状態をも具体化させた．
そして，行動分類でも使用した足の加速度センサを再利
用し，歩行周期の比率や変化量などから周辺の混雑とい
った環境状況も推定させた． 
今後は１つのセンサデータから 1 度に複数の状態を推
定する手法を定め，その後、リアルタイムで処理を行う
ことができるシステムを提案，構築していきたいと考え
ている． 
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